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Vahvistusoppiminen jakautuu mallivapaaseen ja -pohjaiseen vahvistusoppimiseen.
Mallivapaat menetelmét pyrkivat parantamaan arvofunktiota ja toimintatapaa.
Mallipohjaiset menetelmét luovat tai hyodyntavat malleja ympéaristostd osana
paatos- ja opetusprosessia.

Syvavahvistusoppiminen laajentaa vahvistusoppimisen kayttokohteiden mahdollis-
ta monimutkaisuutta. Syvaoppimista hyodynnetién laajasti robotiikassa datan kor-
keaulotteisuuden takia. Moni robotti hyodyntad monimutkaisia sensoreita erilaisin
konenédn kayttotarkoituksiin.

Tutkielmassa tarkastellaan vahvistusoppimisen teoriaa ja sen hyédynnysta robotii-
kassa. Tdhan hyodynnetdédn useasti simuloituja robotteja ja ympéristoja, silla se
mahdollistaa nopean ja turvallisen datan kerddmisen. Tutkielma tarkastelee vahvis-
tusoppimisen sovellusalueita robotiikassa kéasittelyn kautta. Kirjallisuus nostaa esille
vahvistusoppimisen tarpeen monimutkaisten rutiinien oppimiseen, kuten myos ro-
bottien sopeuttamisen ympériston muutoksiin, kun perinteiset ohjelmointimenetel-
mat eivat riita.
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1 Johdanto

Robotit ovat vaihtelevia muodoiltaan ja toiminnoiltaan. Perinteisesti niiden rutiinit
ohjelmoidaan liike liikkeeltd. Témaéa kidy nopeasti tyolaaksi, koska tarpeet erilaisiin
tilanteisiin voivat olla ldhes rajattomat. Siksi tarvitaan automaatiojérjestelmié, jotka
kykenevit luomaan tai muokkaamaan rutiineja.

Roboteille on kolme pédasiallista lahestymistapaa rakentaa rutiineja: suora oh-
jelmointi, imitaatio-oppiminen ja vahvistusoppiminen. Suoran ohjelmoinnin avulla
valmistettu jarjestelmé toimii tehokkaasti, jos ympéristé on hallittu.[1] Imitaatio-
oppimisessa robottia hallitaan joko suoraan tai sille syGtetédén ohjausmateriaali.|2]
Vahvistusoppiminen mahdollistaa robotin mallintaa kiytostd, joka olisi haastavaa
ohjelmoida. Vahvistusoppimisen avulla roboteille voidaan mallintaa optimaalista
kiytostd, vaikka tété el tiedettéisi etukéteen.|3] Robotille etsittévaa kiytosta kutsu-
taan toimintatavaksi (engl. policy). [4]

Vahvistusoppimisella voidaan opettaa roboteille rutiineja itsenéisesti testaamal-
la. T&téa prosessia voidaan toteuttaa todellisuudessa tai simuloidussa ympéristos-
sé.|4] Néain oppimismallit tarjoavat robotiikassa enemmén joustavuutta jirjestelmil-
le kuin perinteiset esiohjelmoidut jarjestelmét.[2| Tavoitteena on 16ytad soveltuva
toimintatapa, mitd seurata. Soveltuvien syotteiden ra#téaloiminen on keskeistd op-
pimisprosessin laadulle. [3] N&ita syotteitd voivat olla esimerkiksi robotin osien si-
jainnit ja kamerakuva. Oppimisprosessi sdataé toimintatavan painotuksia eri tiloissa

(engl. state), mikd muokkaa robotin kiyttaytymista.
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Vahvistusoppiminen tarvitsee useita koulutusjaksoja (engl. iteration), mika vie
paljon aikaa ja voi vaurioittaa robottia. Lisdksi kouluttaminen todellisessa ympaéris-
tossé saattaa olla vaarallista ihmisille. [4] Tdmén takia on hyvin hyodyllisté, etté
robotti voidaan simuloida erilaisissa ympaéristoissa, jotka tuottavat erilaisia rasitteita
ja hairi6ita ilman fyysista vauriota.|5| Simulaation avulla opetus voidaan toteuttaa
nopeammin ja useampaan tilanteeseen. Koulutusjaksot voidaan toteuttaa instans-
seissa, joita pyoritetddn simulaatiossa, joka jaljittelee fyysistd ympéristoa.[3] Lisdksi
on mahdollista opettaa jirjestelmid erilaisilla metatiedoilla (engl. meta-learning),
jolloin opetetaan, miké on téarkedd kyseisessd tehtévissa. [2]

Tama tutkielma on kirjallisuuskatsaus, jonka tarkoituksena on perehtya vahvis-
tusoppimiseen robotiikan kontekstissa.

Tutkimuskysymykset, joihin tutkielma pyrkii vastaamaan, ovat:

1. Mitéd on vahvistusoppiminen?
2. Miten simulaatiota hyodynnetdén téssé prosessissa?

3. Mita hyotya vahvistusoppimisesta on robotiikassa?

Tiedonhakuun on kéytetty padasiallisesti Turun yliopiston Volter-tietokantaa ja
Google Scholar -palvelua. Tutkimuskysymysten perusteella hakujen muodostukseen
nousi keskeiseksi etsid katsaustutkimuksia aihealueista. Keskeisin hakulauseke oli
muotoa ("Reinforcement learning" AND "survey") AND (Robotics OR Simulation).
Toisen kysymyksen hakulause oli ("Simulation" OR "Simulator") AND ("Reinforce-
ment learning" OR "Robotics") AND "survey". Kolmannen kysymyksen perusteel-
la rakennettu hakulause oli "Robotics" AND ("Reinforcement learning" OR "Deep
learning") AND "Manipulation". Néiden lisdksi vahvistusoppimisesta tarkempien
lahteiden haussa kéytettiin seuraavia hakulauseita: "Reinforcement learning" AND
"Model-free learning" AND (NOT "Model-based learning"), "Reinforcement lear-
ning" AND "Model-based learning" AND (NOT "Model-free learning") ja "Rein-
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forcement learning" AND "taxonomy". Léhteiden karsinta toteutui rajaamalla ha-
kutuloksia neljadn viime vuoteen, tai katsausartikkelien tapauksessa eniten viitat-
tuihin tutkielmiin.

Tutkielman rakenne on seuraavanlainen; toisessa luvussa késitelladn vahvistusop-
pimista. Kolmannessa luvussa késitellaan simulaatiota lyhyesti. Neljannessa luvussa
kasitellaédn robotiikan ja vahvistusoppimisen yhdistamista. Viides luku on yhteenve-

to.



2 Vahvistusoppiminen

2.1 Koneoppiminen robotiikassa

Koneoppiminen on hyddyllinen tyokalu valttamadn jokaisen tilanteen esiohjelmoin-
tia. Jarjestelméan rutiinit voidaan sen sijaan opettaa datalla. Yleisesti koneoppiminen
jakautuu kolmeen kategoriaan: Ohjattu oppiminen (engl. supervised learning), oh-
jaamaton oppiminen (engl. unsupervised learning) ja vahvistusoppiminen.|2| Kes-
keisimmaét menetelmét, joita robotiikassa hyodynnetdén, ovat jaljittelyoppiminen
(engl. imitation learning), kontekstuaalinen rosvo (engl. contextual bandit) ja Mar-
kovin péétosprosessiin perustuva vahvistusoppiminen. [1] [6]

Ohjattu oppiminen perustuu hyvin merkittyyn dataan, josta 16ytyy alku- ja lop-
putulos. Menetelmé oppii yhdistamadn uudet syotteet johonkin datasetin mahdol-
lisista lopputuloksista. Tama tapahtuu algoritmeilla ja heuristiikalla. Kaytadnnossa
menetelméan algoritmeilla on hankaluuksia robotiikassa, koska menetelmé olettaa,
ettd aloitustilanne ei muutu. Jéaljittelyoppiminen useasti hyodyntda ohjatun oppi-
misen menetelmia. Vaihtoehtoisesti ohjaamattoman oppimisen menetelmét toimivat
datan merkkaamattoman datan kanssa. Useasti tama tarkoittaa, ettd prosessi on
varsin hidas ja epatarkka. Moni koneoppimisen menetelmé perustuu ratkaisemaan
tamén ongelman erilaisilla ldhentymistavoilla.|1]

Jaljittelyoppiminen perustuu esimerkin seuraamiseen. Téméa voidaan toteuttaa

kineettisesti (engl. kinesthetic teaching), teleoperaatiolla tai havainnollisella opetuk-
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sella (engl. observational learning). Kineettinen menetelmé perustuu robotin osien
siirtdmiseen haluttuihin sijainteihin ja tdmén tallentamiseen tilannekuviksi (engl.
snapshot). Naista tilannekuvista muodostetaan rutiinille haluttavat liikeradat. Te-
leoperaatiolla robottia ohjataan manuaalisesti kauko-ohjainjérjestelmalla. Havain-
nollisen opetuksen menetelma perustuu seuraamaan jotain opettajaa litkekaappaus-
jarjestelmilld tai sensoreilla. Opettajan liikkeet yhdistetdén robotin liikeratoihin.
Jaljittelyoppimisen ongelmat muodostuvat, kun mikdén opettaja ei kykene toteut-
tamaan tarvittavia liikkeita. [1] [4]

Kontekstuaalinen rosvo -menetelméat perustuvat toimimaan jérjestelmén dyna-
miikassa. Menetelmélle maaritetdan syotteet. Tata kutsutaan jarjestelmén konteks-
tiksi. Menetelmé paattaéd toimensa syotteiden johdosta. Jarjestelma yllapitad arviota
toimien tuottamasta palkkiosta. Kun jarjestelmé valitsee toimen, jarjestelmé nos-
taa tdman toimen valitsemisen todennékoisyytté, jos tdmé on hyodyllinen. Menetel-
mén ongelmaksi muodostuu tarve tasapainottaa "tutkiminen" ja "hyodyntdminen"
(engl. exploration vs exploitation), eli uusien toimien yrittdminen vai luotettavien
toimien tekeminen.|[1] Kontekstuaalinen rosvo on Markovin péaétosprosessin jarjes-
telmé, joka hyodyntaé vain yhté tilaa,|7]| kiytdnnossa tdmé on yksinkertainen versio
vahvistusoppimisesta.

Vahvistusoppiminen on oppimismenetelmé, joka perustuu yritykseen ja erehdyk-
seen. Jarjestelmad palkitaan toimenpiteistéd, jotka johtavat lahemmas padmaaraa ja
rangaistaan tésta erkaantumisesta. Jarjestelmélla on erillisid syotteita, joiden vaiku-
tusta jarjestelméa sadtelee. Useasti tdhdn kuuluu dataa antureista, aiemmista paa-
toksistd ja muusta heuristiikasta. Robotiikassa téllainen menetelmé mahdollistaa
kyvykkyyden, jota ei muilla menetelmilld saataisi teetettyéd. Esimerkiksi on tilan-
teita, joissa tiettyéd toimintoa ei voida mallintaa opettajan tai suoran ohjelmoinnin
avulla. Hyotya on myos silloin, kun pyritdan loytaméaan optimaalinen ratkaisu ongel-

maan, jota ei voida ratkaista analyyttiselld kaavalla. Oppimismallin avulla robotti
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kykenee sopeutumaan ympéariston ja itsensé muutoksiin, kuten osien kulumiseen tai

lampenemiseen. [1]

2.2  Vahvistusoppiminen ja Markovin paatosproses-
si

Klassiset lahestymistavat vahvistusoppimiseen perustuvat oletukseen ongelman esi-
tettdvyydestd Markovin péaétosprosessina (engl. Markov decision process). Tamé
tarkoittaa sitd, ettd jokainen mahdollinen tilanne voidaan esittdd tilana s ja toi-
mina a, jotka johtavat toiseen tilaan s'.[1] Robotti on esimerkki toimijasta (engl.
agent), koska se on vuorovaikutuksessa maailman kanssa.|8|] Robotti toimii abstrak-
tisti “tila-avaruudessa” (engl. state-space), joka kattaa kaikki erilaiset tilat ja niistd
toiseen tilaan muuntavat toimet (engl. action), joita robotilla voi toteuttaa. |9

Robotiikassa monimutkaisia jarjestelmia kehitettdessa sen tutkimiseen tarvitta-
va aika kasvaa eksponentiaalisesti tila-avaruuden koon mukaan. Tatéa kutsutaan kor-
keaulotteisuudeksi (engl. high-dimensional), eli jirjestelmén mahdolliset tilat kasva-
vat suhteessa toimijan mahdollisten toimien my6ta. Kdytannossa kaikkien mahdollis-
ten tilojen lapikaynti tulee nopeasti ajallisesti mahdottomaksi. Témén takia monet
vahvistusoppimisen menetelmét perustuvat tilojen radtdloimiseen, eli rajoittamaan
tila-avaruuden kokoa, vihentdikseen opettamiseen kuluvaa aikaa. Téassad yhteydes-
sd, vahvistusoppimisessa nousee keskeiseksi tila-avaruuden késittelyn muuttaminen
toimintatapa-avaruudeksi (engl. policy-space), silla tdmén korkeaulotteisuus on huo-
mattavasti pienempi kuin tila-avaruuden. [4]

Oppimisprosessissa simuloidaan robotin jaljitelmé, jonka avulla arvioidaan eri-
laisia liikkeitd ja niiden toivottavuutta. Toimintatapa toimii suunnitelmana, miten
siirtyé tiloista toisiin tiloihin.[10] Kéytannossd toimintatapa on reittiopas, jota pa-

rannellaan vahvistusoppimisen prosessin kautta. Robotti valitsee toimintatavan pe-
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rusteella toimen siirtyikseen tila-avaruudessa tilasta toiseen. Miten toimijan toimia
arvioidaan, riippuu menetelmaésté, instanssin lopputuloksesta ja jokaisesta lapikéy-
dysté tilasta. [4]

Kaytannossa kaikki vahvistusoppiminen perustuu Markovin paatosprosessiin,
jonka muodollinen kuvaus on {S,A, T, R,p(so),v}. S tarkoittaa kaikkien tilo-
jen s joukkoa, s € S. A on toimijan mahdollisten toimien a joukko, a € A.
Ympéristo koostuu siirtyméfunktiosta T : S x A — p(S) ja palkintofunktiosta,
R:SxAxS—R.

Siirtymafunktio on joukko todennédkoisyyksia kullekin toimelle johtaa toiseen ti-
laan. Palkintofunktio on joukko arvioita tilan siirtymésta toiseen. p(sg) tarkoittaa
jarjestelmén mahdollisten aloitustilojen sy satunnaista joukkoa. v on alennuspara-
metri, jolla voidaan muokata prosessia. [1] [10]

Siirtyméfunktion muodostama siirtyméatodenndkoisyys P mééritetdén (engl.
transition probability)

T(s',a,s) = P(s']s,a) (2.1)

, joka esittda todennékoisyytté siirtya tilaan s’ mikili tilassa s tehddén toiminto a.
Tama prosessi pyrkii luomaan matemaattisen mallin siitd, miten jokin jarjestelma
toimii, olettaen, ettd jirjestelmé on deterministinen. Vaikka Markovin paéatospro-
sessi olettaa piirteeksi jarjestelmén olevan deterministinen, siirtyméatodennakoisyy-
det mahdollistavat epdvarmojen tilojen mallinnuksen. Todennéakéisyysarvio supistaa
epavarmat mahdollisuudet késiteltaviksi painotteeksi.|1]

Toimintatapa on arvio siitd, mistd jarjestelmén tulisi tehdd parhaan lopputu-
loksen saavuttamiseksi. Eri menetelmilla on erilaiset kriteerit muodostaa arvio. Toi-
mintatapa esitetddn symbolilla 7. Deterministinen toimintatapa tekee saman toi-
men tilasta riippuen, tdmé merkitédén a = 7(s). Stokastisessa toimintatavassa toimi

valitaan siirtymétodennékoisyyksien perusteella, miké ilmaistaan
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a~ 7(s,a) = P(als). (2.2)

[1]

Toimitavan muokkaus perustuu palkintofunktioon (engl. reward function) R.
Funktio ohjaa jarjestelmda haluttuun suuntaan. Muokkaus toimii joko “palkinto-
na”, eli sitd sdadelladan todennakdisemmaksi valinnaksi, tai “rangaistuksena”; jolloin
sen valintaa vahennetdan. Eri menetelmissa jarjestelman palkitseminen toimii eri
tavoilla: nykyisen tilan perusteella R = R(s), sen hetkisen tilan ja valitun toimen
perusteella

R = R(s,a) (2.3)

tai ottaen huomioon siirtymén. [1]

R=R(s,a,s) (2.4)

Vahvistusoppiminen jakautuu péadasiallisesti kahteen kategoriaan: mallivapaa-
seen (engl. model-free) ja mallipohjaiseen (engl. model-based).[1] Mallivapaan jér-
jestelmén oppiminen perustuu jokaisen opittavan tilan lapi kdymiseen. Témaéan kal-
taisella jarjestelmaéllé ei ole mahdollisuuksia rajoittavaa arviota, joten ne muodosta-
vat stokastisia toimitapoja.|11] Mallipohjainen jérjestelma sisaltdd mallin, jolla voi-
daan arvioida seuraavien tilojen mahdollisia lopputuloksia.[1] Malli on jokin muo-
toiltu ymmarrys toimijan tarpeista jossain ymparistossia. Mallipohjainen jérjestel-
mé rajoittaa stokastisen prosessin mallin tulkinnoilla tila-avaruudesta. Mallipoh-
jainen vahvistusoppiminen voi muodostaa stokastisen tai deterministisen toiminta-
tavan.[11] Malli avustaa l6ytdméadn soveltuvan toimintatavan nopeammin, mutta
se voi myo0s rajoittaa opetusprosessin mahdollisia lopputuloksia.|9] Stokastiset vah-
vistusoppimismenetelmét voivat perustua arvofunktioon (engl. value function) tai

toimi-arvofunktioon (engl. g-value tai action-value function).|9] Toimi-arvofunktio
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esitetddn Q(s, a), eli Q:n arvon maarittaa tila ja toimi.[11]

Vahvistus-oppiminen
(MDP) Esimerkki

Algoritmi

Mallivapaa HyOnyntala aina
syvaoppimista
Malli-pohjainen
TOIm‘m'atapa-
i pohjainen
Annettu malli

AlphaZero

Toimintatapa Toimintatapa Gradientti Gradientti

. ) mukainen vapaa vapaa pohjainen
Opittu malli
12A

(Cross-Entropy (Evolution
Method) Strategy) (Vanilla Policy
gradient)

(Sarsa) Q-learning

(World Model)
TRPO/PPO
Deep Q-Network
- 4
Syva vahvistusoppiminen (DQN) ot (CAMEEL)

Toimija-
(DDPG €«——— kriitikko
l (Af)

)
C51 Dueling DQN Double DQN =—>» TD3 SAC A2C/A3C

Kuva 2.1: Osa vahvistusoppimisen taksonomiastaKokoava lajittelu osasta vahvis-
tusoppimismenetelmien taxonomiasta. Perustuu [12| taxonomiseen luokitteluun ja
liséiyksiin hyodyntéen erillisid lahteitd [13] [8] [14].

2.2.1 Mallivapaa vahvistusoppiminen

Mallivapaat menetelmét jakautuvat perinteisesti arvofunktiopohjaisiin (engl. value-
based) ja toimintatapapohjaisiin (engl. policy-based).[1] Arvofunktiopohjaiset me-
netelmét keskittyvit muokkaamaan arvofunktiota, jolloin tiloja voidaan arvioida
tarkemmin. Toimintatapapohjaiset menetelmét optimoivat toimintatapaa. Kolmas
kategoria mallivapaata vahvistusoppimista on hybridi ndiden kahden vélilté, toimi-
jakriitikko menetelmét(engl. actor-critic), joissa hyddynnetdéin molempia ldhenty-
mistapoja. [11] [6]

Arvofunktiopohjaiset menetelmét jakautuvat kahteen eri kategoriaan: toiminta-
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‘ Tila ‘ Toimi ‘ Arvio ‘

So Qo 0.1
So ay 0.45
S0 as 0.3

solAq] £ R(sn, a1, Sn+y1)

S1 ap 0.4
Kuva 2.2: Esimerkki yksinkertaisesta mallivapaasta vahvistusoppimisjéarjestelmasta.

tavan mukaisiin (engl. on-policy) ja toimintatapavapaisiin (engl. off-policy) menetel-
miin.|1] Ndiden ero muodostuu siiné, seuraako jarjestelmé toimintatapaa opetuksen
aikana. Toimintatavasta vapaat menetelmét tutkivat tila-avaruutta ilman rajoituk-
sia. Arvofunktiomenetelmien toimintatapa kiytannossa seuraa arvofunktion maksi-
mia. [1]]6]

Yksi esimerkki arvofunktiopohjaisista menetelmistéa on ajallisen erottelun (engl.
temporal difference) menetelmét. Nama tarkastelevat ajallisia virheitd (engl. Tem-
poral error), eli jokaisen simulaatioaskeleen vélisten arviointien eroja.[1] TAm& mah-
dollistaa jéarjestelmén arvofunktion muokkaamisen ennen simulaation loppumista.
Muokkaaminen tapahtuu inkrementaalisesti askel askeleelta sen hetken arvioitavak-
si tulevien tilojen perusteella. [§]

Toimintatapapohjaiset menetelmét jakautuvat gradienttipohjaisiksi (engl. gra-
dient -based) ja gradienttivapaiksi (engl. gradient-free) menetelmiksi.|[1] Gradientti-
pohjaiset jarjestelmét kerddvét otoksia (engl. sampling) dataa usealta opetusjaksol-
ta. Tastd datasta muodostetaan todennakoisyysgradientti kaikista kerétyista tilojen
toimien arvoista. Téastd muodostuu esitys toimintatapa-avaruudesta, jonka sisélla
voidaan laskea suotava muutoksen suunta.[1] Gradienttivapaat menetelmét hyodyn-
tavit jotain muita heuristisia menetelmié. Esimerkiksi tapa toteuttaa evolutionaa-
linen menetelmé on simuloida ympéristé monelle eri toimijalle ja kilpailuttamalla
néiden tehokkuus.[11]

Yksi esimerkki gradienttipohjaisista menetelmista on Monte Carlo -simulaatioon
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perustuvat menetelmét. Namé perustuvat tilojen mallintamiseen matemaattisesti
Markovin péaétosprosessin avulla. Otosten eri tilojen todennékoisyyksistd, ja nii-
den laheisyydestd haluttuun lopputulokseen, rakennetaan likiméérdinen arvofunk-
tio. Kun riittava maéaaréd esimerkkitilanteita on saavutettu, jérjestelmé voi arvioida
oletetun lopputuloksen mille tahansa tilalle.[11] Ideaalissa tilanteessa arvofunktio
muotoutuu kuvaamaan ongelmaa taydellisesti, mutta usein funktio muodostaa liki-
méaériisen arvion. [1]

Toimija-kriitikko-menetelmét voi ajatella paaasiallisesti gradienttipohjaisten me-
netelmien jatkeena.[11] Menetelméssd toimintatapa-avaruuden optimointiin yhdis-
tetdan arvofunktion oppiminen. Kéytiannossa tdmé menetelméa on yhdistelmé arvo-
funktio- ja toimintatapamenetelmisté. Arvofunktion oppiminen mahdollistaa datan
kdyton, joka ei ole opittu toimintatavan kautta. [15] Arvofunktion parantaminen on
kaytannossa jarjestelman sovittamista ymparistoon ilman oletuksia, joita voi muo-

dostua virheellisesta arvofunktiosta.

2.2.2 Mallipohjainen vahvistusoppiminen

Mallipohjainen vahvistusoppiminen laajentaa mallivapaata vahvistusoppimista ot-
tamalla huomioon jérjestelmén dynamiikat. Malli tarkoittaa Markovin paatosproses-
sin kuvaamaa mallia. Esimerkiksi tdméa voi olla siirtodynamiikan (engl. transition
dynamics) malli. [16] Hyodyntden tdmén kaltaista mallia voidaan laskea jokainen
tarpeellinen liike saavuttaakseen jokin haluttu tila. Eli mallilla voidaan laskea mah-
dollinen tila-avaruuden hyoty usean askeleen p#adhén. [9][17] Miten malli rakenne-
taan, kutsutaan arkkitehtuuriksi. Mallinarkkitehtuuri voi tukea oppimista tai olla
muuttumaton. [16]

Yksi kategoria malliarkkitehtuureja on suora malli (engl. forward model), joka
ennustaa, miki seuraava tila on, taménhetkisen tilan ja toimen perusteella. (s;, a;) —

s¢+1 Oppiminen téllaisessa jérjestelméssé on hyvin suoraviivaista, mutta useissa ti-
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‘ Tila ‘ Toimi ‘ Siirtyméatodennékoisyys ‘ Seuraava tila ‘
S0 ) P(50|50;a0) S0
So aq P(so|81,a1) S1
So ay, P(so|$n, an) Sp,
S1 Qo P(81|80,a0) So
S1 aq P(31|31,a1) S1
Sn ap, P<Sn|3n7an) Sn

Kuva 2.3: Esimerkki siirtymétodennékoisyytta hyodyntavista yhden askeleen malli-
pohjaisesta toimintatavasta. Kdytdnnossa P on jokin todennékoisyys mika sisaltyy
[0, 1] véliseen joukkoon.

lanteissa malli ei tarjoa tarpeeksi tietoa seuraavan tilan arviointiin. Vastaava mal-
liarkkitehtuuri, joka voi tarjota arvioita tulevasta tilasta, on usean askeleen en-
nustusmalli (engl. multi-step prediction model). Mallilla ennustetaan useita aske-
lia eteenpéin pohjatilasta. Mutta sarja ennusteita on altis virhekertymaélle, johtaen
epaluotettavuuteen. Kéddnteismalli (engl. inverse model) tahtdd arvioimaan, mikéa
toiminta tarvitaan siirtdméan tila haluttuun tilaan. (s, s;41) — a; Vaihtoehtoisesti
kdanteismalli voidaan rakentaa tunnistamaan, miké toimi ja tila veivét tarkistetta-
vaan tilaan. syy1 — (s, a). [16] [10]

Oppivat arkkitehtuurit (engl. learning architecture) voivat muovata olemassa
olevaa mallia, tai opettaa taysin uuden mallin. Kayténnossd mallin opettaminen on
ohjatun oppimisen ongelma. Oppivat arkkitehtuurit voidaan rakentaa yhdistamall&
malli ja palautesdddin (engl. feedback controller). Palautesdddin on jarjestelmasté
tiedetyistéd asioista rakennettu matemaattinen malli. Sdadin kiyténnossa arvioi ti-
lasta toiseen tilaan siirtymisen todennakoisyytta. Tamaéan tarkoitus on tasata mallin
virheitd ja ohjata sen koulutusta. Itse sdédtimen voi korvata mallivapaalla jarjestel-
maélla. [16][10]

Erds menetelmé toteuttaa oppiva arkkitehtuuri on suoramallinnus (engl. direct

modeling). Tdmé& menetelmé perustuu sovittamaan malli jérjestelmén alku- ja lop-
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putuloksiin, eli se kartoittaa toimesta johdettuja tiloja. Suoramallinnus on yleisesti
hy6dyllinen rakentamaan suoria malleja. Sama arkkitehtuuri kykenee kouluttamaan
usean askeleen ennustusmalleja lisatylla heuristiikalla, joko neuroverkon tai todenna-
koisyysmenetelmien avulla. Epdsuora mallinnus (engl. indirect modeling) perustuu
palautesddtimen oppimiseen. Arkkitehtuuri ei valitd, mitéd toimia opetuksessa teh-
dédan. Epasuoran mallinnuksen jérjestelmé seuraa pelkistadn virheitd palauteohjai-
men ja mallin arvioissa. Malli oppii jéarjestelmén dynamiikan, kun palauteohjaimen
arvioissa ei ole enda virhettd. Taman menetelmén taytyy tapahtua ymparistosta
vuorovaikutuksella kerétylld datalla. [16]

Varsinkin simulaatiossa mallin kouluttaminen voi johtaa jarjestelmiin, jotka eivét
suoriudu todellisuudessa. [1] Tama johtuu opetuksesta muodostuneista vaaristymis-
td. Naméa voivat johtua alimallintamisesta (engl. under-modeling) tai simulaation
puutteista. Kun malli ei tdsmaa ympéristoon, pienetkin virheet kertyvit vaarista-

méadn arviota askel askeleelta. [9][13]

2.2.3 Syvavahvistusoppiminen

Perinteisesti syvaoppiminen (engl. deep learning) on erillinen kategoria koneoppimi-
sessa vahvistusoppimisesta. Syvdoppiminen perustuu monikerroksisten neuroverk-
kojen hyodyntamiseen. [11] Neuroverkot kykenevit esittdméén korkeaulotteisen da-
tan kdytettdvammaksi matalaulotteisiksi dataksi.[2] Téatd hydodynnetdaén esimerkiksi
tulkkaamaan kuvan, tekstin ja dénen hyodyllisid ominaisuuksia. [10]

Neuroverkot ovat graafeja, joiden jokaisella noodilla on syotteilleen painoarvot
(engl. weights) ja vinouma (engl. bias). Noodeja on kerroksittain (engl. layer). Noo-
dien kytkennaisyys riippuu neuroverkon tyypista. Téysin kytketyissa verkoissa jokai-
nen aiemman kerroksen noodi on yhdistetty jokaiseen seuraavan kerroksen noodiin.
Osittain kytketyissa verkoissa noodit ovat yhdistettyjé vain osaan seuraavan kerrok-

sen noodeista. Noodin arvo lasketaan painoarvoilla muokattujen syotteiden ja vinou-
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man summana. Taman jalkeen arvo syttetdén neuroverkolle maaritettyyn aktivoin-
tifunktioon. Yksi yksinkertainen esimerkki aktivointifunktiosta on ReL.U f(x) = =
jos x > 0 muulloin f(x) = 0. Neuroverkkojen kerroksiin kuuluu syttekerros, ulostu-
lokerros ja néiden vililld olevat piilokerrokset. [18]

Neuroverkkoja on erilaisiin tarkoituksiin. Kolme yleisintd neuroverkkorakennet-
ta, joita robotiikassa hyodynnetédén, ovat eteenpéainkytketty neuroverkko (engl. feed-
forward neural network), rekursiivinen neuroverkko (engl. recurrent neural network)
ja konvoluutioneuroverkot (engl. convolution neural network).[18|

Eteenpainkytkettyverko on yksinkertaisin tapa toteuttaa syva neuroverkko. Kay-
tdnnossd neuroverkko koostuu useista tasoista noodeja, joista jokainen vaikuttaa
vain seuraavan tason noodeihin. Rekursiivisen neuroverkon tasojen noodit voivat
syottad tuloksensa aikaisemmille tasoille, luoden erdénlaisen muistin. Takaisin syo-
tetyt arvot kantautuvat seuraavan syGtteen arviointiin. [18]

Konvoluutioverkot ovat yleenséd eteenpainkytkettyjd neuroverkkoja, joiden tar-
koitus on hyddyntidéd suurta syotetasoa ja muuttaa se pieneksi hyodylliseksi ulos-
tuloksi. Sy6te voi koostua esimerkiksi kuvan jokaisesta pikselistd. Tamén tason jél-
keen neuroverkkolle méaritetadan useita konvoluutiotasoja, joiden tarkoitus on tiivis-
tad dataa konvoluutiolla. Naitd neuroverkkoja hyodynnetaén varsinkin sensoridatan
tulkintaan.|18|

Syvévahvistusoppiminen hyodyntéé neuroverkkoja osana vahvistusoppimisjérjes-
telméa. Neuroverkot tarjoavat mahdollisuuden jarjestelmélle hyodyntaéa korkeaulot-
teista raaka-dataa.|11] TAmé& johtuu siité, ettd neuroverkot oppivat koulutusdatan
piirteitd. Tama johtaa siihen, ettd koulutettu neuroverkko siséltaéd opetusdatan kal-
taisen datan relaatiot, miké on sovitettu haluttuihin ulostuloihin.

Esimerkiksi konvoluutioverkkoa on mahdollista hycdyntéaa tuottamaan jarjestel-
mé, joka tulkitsee tilan ja tarpeellisen toimen hyédyntéen pelkkédé videoldhdetté.[17]

Neuroverkkoja hyodynnetaan paljon mallipohjaisessa vahvistusoppimisessa.|[9] Mo-
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nen ympariston ja tehtédvian kokonainen mallintaminen on hankalaa, tai kiytadnnossa
mahdotonta toteuttaa, koska ndmé tilanteet useasti ovat yllattdvin monimutkai-

sia.[1] Témé& on ongelma, johon neuroverkot ovat hyvin tehokkaita.



3 Simulaatio

3.1 Simulaation toteutus

Kaikelle koneoppimiselle datan kerdaminen on hyvin tarkeaé, varsinkin vahvistusop-
pimiselle. [1] Dataa voidaan kerdté monituisilla menetelmilld, mutta tehokkain tapa
on kiyttaa simulaatiota. [19] Simulaatio on ympériston jaljitelmé, joka on toteutettu
matemaattisesti. Simulaattorin ajan kulku tapahtuu aika-askelina (engl. time-step),
eli kyseisen alustan fysiikkamoottori laskee jokaisen liikkeen, joka simulaatiossa ta-
pahtuu médritetyssi ajanjaksossa. [20][21] Usein simulaation tarkkuus on riippu-
vainen aika-askeleen koosta, mutta pieni aika-askel kasvattaa simulaatioon kuluvaa
aikaa. Tama johtuu siita, ettd fysiikkamoottorin taytyy laskea useampia muutoksia
maailmassa. [22]

Robotiikalle téarkeitd simuloitavia kohteita ovat jaykit ja pehmeédt kappaleet
(engl. rigid bodies & soft bodies), neste ja monimutkainen maasto, kuten rakei-
nen maa. Fysiikkamoottoreita, joita robotiikassa kiytetddn, kutsutaan dynamiik-
kamoottoreiksi. Tamén kaltaisen fysiikkamoottorin tarkoitus on mallintaa tarkasti
dynamiikkaa, eli kappaleiden vuorovaikutuksen tuottamaa liikettd. Moneen tarkoi-
tukseen robotti ja ymparisto toteutetaan jaykkind kappaleina, eli nama kappaleet
eivit voi muovaantua. Edistyneemmét robotit useasti tarvitsevat monimutkaisempia
ympérist6jd, kuten myos robotin osien ominaisuuksia. [23]

Jaykkien kappaleiden simuloinnissa keskeiset piirteet ovat kappaleen massa ja
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kiihtyvyys. Kappaleiden muoto on merkityksellistd vain torméystilanteissa. Koska
monimutkaisen kappaleen térméyksen tunnistusoperaatio on hyvin raskas, kappa-
leille madritetddn tormayspinta ja projektiopinta. Torméyspinta on yksinkertaistet-
tu dariviivamalli kappaleesta, jonka avulla torméaystapahtumat lasketaan. Projek-
tiopintaa hyodynnetadn, jos simulaatio halutaan visualisoida, jolloin tarkemmalle
kappaleen mallille voidaan piirtdd tekstuuri. [23]

Robotit yleisesti mallinnetaan kokoelmana jaykkid kappaleita, jotka on yhdistet-
ty nivelilla, eli kiinnityskohdilla, joille on méaaritetty sallittuja liikeratoja. Kuluvista
ja joustavista osista koostuville roboteille tarvitaan muovautuvia kappaleita, eli peh-
meitd kappaleita. Kaytdnnosséd pehmeé kappale toteutetaan ohjelmoimalla jaykalle
kappaleelle muovautuvuutta. Monien menetelmien erot lienevét painon keskipisteen
laskemisessa. Vaikka maastot ovat kdytédnnossa aina jaykkid kappaleita, esimerkik-
si lumen ja hiekan simulointiin hyodynnetdén pehmeiden kappaleiden menetelmia.
Nesteen simulaatio toteutetaan yleisesti Navier-Stokesin yhtaloilla. [23]

Valitettavasti simulaatio ei kykene vilttamatta vastaamaan todellisuutta, kaik-
kea kiytosta ei valttdmatta kyetd mallintamaan simulaatioon. Téatd kutsutaan to-
dellisuusrajaksi (engl. reality gap). Vahvistusoppimisjéarjestelma voi myos ylisovittua
(engl. over fitting) lilan muuttumattomassa simulaatiossa. Vastaus todellisuusrajaan
ja ylisovitukseen on yleistdd (engl. generalize) jarjestelméd, eli laajentaa tilanteita,

joissa se toimii. [24][25]

3.2 Simulaatioymparistot

Simulaatioratkaisuna voidaan kiyttaa joko valmista alustaa tai téllaisen voi raken-
taa kokoelmasta tyokaluja. Taméan kaltainen kokoonpano vahvistusoppimisessa on
simulaatioympaéristo, eli kokonaisuus fysiikkamoottorista, ympéaristostd ja muista
tyokaluista. Ymparisto koostuu simulaatioon maaritetystd maailmasta ja robotista.

[23] Simulaation liitetdén rajapinnan lapi "paéattaja" (engl. controller), joka koostuu
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vahvistusoppimisjarjestelméasta. [1]

Robotiikkaan on luotu ohjelmointirajapintoja, joiden avulla méaaritellaén yleisia
kiytantoja roboteille. ROS (Robot Operating System) on tyokalujen kokoelma ja ra-
japinta, jonka avulla rakennetaan robottijarjestelmia. Témén kokoelman tarkoituk-
sena on tehdd robotit yhteensopiviksi ja uudelleenkiytettéviksi. URDF (Universal
Robotic Description Format) ja SDF (Simulation Description Format) ovat yleisid
menetelmid, joiden avulla robotti ja sen ympéristd kuvataan XML-tiedostoon koko-
naisuudessaan. Yleisen kielen kautta voidaan robotteja simuloida helposti monessa
eri simulaatioympéristossé tarpeen mukaan. [20]

Valitessa simulaatioympéristo on tiarkedé arvioida sen ominaisuuksia. Esimerkik-
si yksi kiitevimmistd ominaisuuksista simulaattorille on toimia paattoména (engl.
headless) eli ilman kdyttoliittyméé, mikd vapauttaa resursseja pyorittdmédn usea-
ta opetusjaksoa samanaikaisesti. Tama myos helpottaa simulaation automatisointia.
Simulaattorin rajapinnan suunnittelu voidaan esimerkiksi tehdd ROS-rajapinnalla,
jolloin se on suoraan yhteensopivia monen robottijarjestelmén kanssa. Jos simu-
laattorilla on taysin itsenédinen rajapinta, sen hyodyntdminen muodostuu helposti
hankalaksi. [26][19]

Simulaatiokehykset (engl. simulation framework) toimivat vélikappaleena simu-
laatioympaériston ja kayttdjan valilla. Kehys voi perustua tiettyyn simulaatioym-
péristoon, mutta moni kehys tukee useita dynamiikkamoottoreita ja ympéaristoja.
Vahvistusoppimista ei aina suoraan tueta simulaatioymparistossa, joten data tay-
tyy keréta ja tulkita simulaattorin ulkopuolella. Kehys voi olla varsin hyodyllinen
vahvistusoppimisprosessiin, koska oppimismallia voidaan suoraan muokata ja hallita

tamén tasolla. [19]



4 Vahvistusoppiminen, simulaatio

ja robotiikka

4.1 Haasteet

Robottien tarkka hallinta ja hyodyntdminen vaativat tehokkaita ohjausjérjestelmia.
Haastavuus muodostuu robottien monimutkaisuudesta. Jokainen robotti voi vaatia
taysin omankaltaisen ratkaisun, johtuen erilaisista osista ja kokoonpanoista. Tama
tuottaa ohjaamisen vaikeudet; mitaan taydellistd ohjausratkaisua ei voi luoda tie-
tamatta jarjestelmaa taydellisesti. Vahvistusoppimisen avulla on mahdollista etsia
robotin dynamiikasta haluttua kaytosta. Prosessi vaatii paljon dataa, mika taytyy
kerétd vuorovaikutuksen avulla. Tamé& onnistuu joko fyysisella toteutuksella tai si-
mulaatiolla.

Miten robottijarjestelmélle réaataloidadn syotteet, jotka vaikuttavat toimintata-
paan. SyoOtteet ovat keskeisié sille, mitd vahvistusoppimismalli voi kiiytadnnosséa op-
pia.[1] Mutta mitd enemmén robottilla on syotteité, sita kalliimpaa on jokainen askel
simulaatiota. Tama johtuu tarpeesta tuottaa dataa, joka vastaa todellisuutta jokai-
sessa uudessa tilassa. Lisdksi monet syotteet, kuten kamerasta tuleva video, ovat
hankalia kvantifioida hyddylliseksi dataksi. Tahan ratkaisuksi muodostuu syvioppi-
minen.

Syvavahvistusoppiminen perustuu perinteisen arkkitehtuurin muokkaamiseen
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neuroverkoilla. Koulutuksen myo6ta neuroverkot toimivat tiiviind esityksind robotin
tai késiteltdvin tehtdvin dynamiikasta. Sisdistetty dynamiikka arvioi, mitd kustakin
tilasta ja toimesta seuraa, joten jarjestelmé kykenee olettamaan tarvittavan toimen
tuntemattomassa tilassa. Opetuksen datan laatu vaikuttaa opitun dynamiikan
tarkkuuteen.

Kaytannossa robotiikan tarpeet muodostuvat ndiden hyvin laajoista liikeulottu-
vuuksista. Kaikki robotin ominaisuudet tuottavat tutkittavaa tila-avaruutta. "Tutki
ja hyodynna" (engl. exploration and exploitation) on yleinen koneoppimisen ongel-
ma, joka kuvaa uusien ratkaisujen etsimistd ja nykyisten optimointia. Tutkiminen
voi johtaa parempaan ratkaisuun tai tuhlata vain aikaa, jolla optimoidaan tdmaéan-
hetkistd ratkaisua. Tamé johtaa myos tarpeeseen varmistaa vertauspiste robotin
toiminnalle, eli suunnitella testeja. Taméa on varsinkin tarkedd, koska simulaatios-
ta kerédtty data ei ole taatusti luotettavaa. [7] Téhén térked tyokalu on oppimisen

yleistaminen.

4.2 Yleistaminen

Simulaatio ei valitettavasti ole taydellinen vastike todellisuudelle, mutta se on te-
hokas tapa tuottaa tarpeellista dataa opetukseen. Tekniikoita, joilla koulutettuja
jarjestelmid sopeutetaan, kutsutaan yleistdmiseksi. Yleistaminen on tarpeellista si-
mulaatiota hyodyntévissa vahvistusoppimisjarjestelmissé, koska simulaatio ei vastaa
tarkasti todellisuutta. Naiden menetelmien tarkoitus on painostaa jarjestelméa oppi-
maan joustavampi ratkaisu ja varmistaa, ettei oppiminen ajaudu virheelliseksi.
Jarjestelmén tunnistus (engl. system identification) toteutetaan tarkkailemalla
todellisen robotin kerdaméaa dataa ja hienosaatamalld simulaatiota vastaamaan ke-
riattyd dataa. Vaikka simulaatiota hienosdddetdan hyvin tarkasti, on todellisuuden
tarkkuuden saavuttaminen hyvin hankalaa. Usein tama johtaa puutteisiin, joita ei

voitu huomioida, kuten mahdolliset olosuhteet, joita ei simuloitu. Robottiin voivat
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vaikuttaa kosteus, lampdétila ja osien kuluminen. My6s sensorien nakymien tarkka
simulointi on haastavaa. |5

Toimintapiirin satunnaistaminen (engl. domain randomization) on hyddyllinen
tapa yleistaa vahvistusoppimisjérjestelméa. Toimintapiirilla tarkoitetaan jarjestel-
mén tuntemaa ymparistoa, eli joukkoa ongelmia, joita jarjestelméa on oppinut ratkai-
semaan. Menetelméssa kiaytetddn satunnaisia alkuarvoja simulaatiossa. Taméa aut-
taa toimijaa todennékoisemmin oppimaan rutiinin tarkeét piirteet. Nama voivat olla
visuaalisia tai dynaamisia. Esimerkiksi visuaalisia satunnaistettuja muuttujia voivat
olla kameran sijainti, valojen maéra, kasiteltdvien esineiden sijainti, muoto ja teks-
tuuri. Syvéavahvistusoppimisella on mahdollista rakentaa neuroverkkoja, joilla voi-
daan tunnistaa esineitd konenédolld, miké helpottaa prosessia. Dynaamisia muuttujia
voisivat olla esineiden koko, paino ja pintojen kitka. [24](5]

Satunnaistamista voidaan soveltaa muuhunkin kuin aloitusympériston muut-
tamiseen, esimerkiksi tuottamalla satunnaisia impulsseja simuloituihin esineisiin.
Vaihtoehtoisesti toimijan palkkio voidaan tehdad meluisaksi, palkkio vastaa enem-
mén todellisuutta olemalla hieman epétarkka. [5] [25]

Muita menetelmi, joita voidaan hyddyntéé, ovat toimialan sovitus (engl. Do-
main adaption) ja metaoppiminen (engl. Meta-learning). Molemmat menetelmét
hyodyntavat dataa jarjestelmén ulkopuolelta. Meta-oppimisessa hyodynnetadn kiy-
tettavin datan luokittelua ja lisdtietoja. Toimintapiirin sovituksessa hyodynnetaan

esimerkiksi valmiiksi koulutettua mallia jérjestelmén hienosaatamiseksi. [24](5]

4.3 Kasittelyrobotiikka

Yleisia robotiikan ongelmia, joihin vahvistusoppiminen toimii tehokkaana ratkaisu-
na, ovat esineiden késittely (engl. manipulation), suunnistus (engl. navigation) ja
monitoimijajirjestelméat. (engl. multi-agent systems) |7| Esimerkiksi esineiden késit-

telyssa vahvistusoppiminen mahdollistaa monimutkaisten ja mukautuvien késitte-
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Kuva 4.1: "Shadow Dexterous Hand-robottikiden liikeradat|28|

lytaitojen kehittdmisen. Namé taidot ovat tarkeita teollisuusautomaatiossa. Mutta
pelkka késittelytaito ei useasti riitd hyodylliselle robotille. Tama taito taytyy useasti
integroida toimimaan liikkeen ja muiden robottien kanssa, muodostamaan monimut-
kaisia jarjestelmié.

Esineiden késittely on ihmisille varsin ominainen taito, mutta robotille tdmé voi
olla varsin hankalaa. Yksi esimerkki tésté on robottikési, jonka tarkoitus on kdannel-
14 kuvioitua kuutiota halutuille sivuille [25], tai kiisitelld useita erilaisia esineité [27].
Kasirakenteet voivat olla yksinkertaisia tai monimutkaisia. Yksinkertainen "kési"
on kdytannosséd puristin ja sijoitusraaja. Yksinkertaisille robottiraajoille muodostuu
usein vain 5 vapausastetta: "puristin", "ranne", "kyynarpaa", "olkapda" ja horison-
taaliliikerata. Monimutkaisen késirakenteen yksi sormi saattaa siséltdd yhtd monta

vapausastetta kuin yksinkertainen robottikdsi. Téma johtaa jarjestelméén, jota on

kiytdnnossd mahdotonta ohjelmoida hyodyntamaén jokaista liikerataa tehokkaasti.
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4.3.1 Monimutkainen esineiden kasittely

Yksi esimerkkitutkielma monimutkaisesta robottikésijéarjestelméstda on Open Al:n
teettdmé "Learning dexterous in-hand manipulation"[25|. Tutkielman jérjestelmé
perustuu taysin simulaatiossa tapahtuvaan opetukseen, joka siirretdan fyysiseen vii-
sisormiseen robottiin. Fyysinen jarjestelmé koostuu kolmesta kamerasta, 16 liikkeen-
kaappauskamerasta ja kuvassa 4.1 esitetystd robotista. Liikkeenkaappauskamerat
toimivat kalibrointijarjestelméané robotin sormien sijainnille. Téméa johtuu sormien
sisdisten sensorien tilariippuvaisesta melusta, jota on hankala simuloida. Jarjestel-
mén tavoite on kdantaé kuutiota halutulle sivulle tehokkaasti kimmenen sisalla.|25]

Jarjestelméan arkkitehtuuri perustuu yhdistelméan konvoluutioneuroverkkoja ja
eraanlaiseen rekursiiviseen neuroverkkoon. Konvoluutioverkon tarkoitus on oppia
tunnistamaan kuution ja kdden sijainti toteuttaen konenakoa. Jarjestelma koulut-
taa kahta eri rekursioverkkoa, toimintatapaa ja arvioijaa. Arvioija saa syotteikseen
puhtaan kuution ja robotin sijainnit. Toimintatapaa koulutetaan vain "meluisilla"
syotteilla. [25]

Koska todellisuudessa robottiin vaikuttavat erilaiset ymparistotekijét, joita on
hankala tai mahdotonta simuloida, téarkeéksi osaksi opetusta muodostuu yleistami-
nen. Kyseisessd toteutuksessa yleistamistd toteutetaan toimintapiirin satunnaista-
misella ja simulaattorin kalibroinnilla. Simulaation kalibrointi onnistuu vertailemalla
oikean robotin ja simuloidun robotin liikkeitd valmiilla toimintatavalla. Parametreja
hienosdadetdan niin, ettd simuloitu robotti ja todellisen robotin liikkeet vastaavat
toisiaan. Néin jokainen simuloidun robotin liikkuva osa on tdsmaéaé tarkemmin ku-
lumaa ja erilaisia marginaalisia tuotantovirheité, joita todellisilla roboteilla tulee
todennékoisesti olemaan. [25]

Simulaation melu tuotetaan kolmella eri tavalla, ja melu keskittyy hienosaéddet-
tyjen arvojen ymparille. Taméa datamelu tuotetaan pienind millimetrien virheiné

konenéossé, kiiden paikkatiedossa ja lievind muutoksina simulaatioympériston fysii-
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kassa. Fysiikkamuutokset toteutetaan késiteltdvan esineen koon muutoksena, paino-
voiman nostamisena tai laskemisena, erilaisten kitkojen lievinad sdatoiné ja robotin
liikeratojen lievana muutoksena. Tamaén liséksi robottiin kohdistetaan pienté kiihdy-
tysta satunnaisesti. Jokainen esine satunnaistetaan simulaation alussa. Taméa koos-
tuu tekstuurien ja vérien, robotin sijainnin ja asennon, kuten mycs kameroiden ja
valojen sijaintien muutoksesta. [25]

Tama jarjestelmé toteuttaa tehokkaan toimintatavan, joka kykenee hyodynta-
maén tehokkaasti kiiden toimintoja. Varsinkin jarjestelman kyky hyodyntaa pelkkaa
simulaatio-opetusta tekee opetuksesta tehokkaampaa ja helpompaa. Taménkaltai-
nen késittely ei varsinaisesti ole itsessaén tarpeeksi muodostaakseen hyodyllisté jéar-
jestelmad. Yksi haluttavimmista toiminnoista roboteille, esineiden késittelyn liséksi,

on litkkkuminen.

4.3.2 Liikkuvat ja yhteistyota tekevat robotit

Liikkuva robotiikka (engl. mobile robotics) hyddyntééa vahvistusoppimista pédasial-
lisesti kahteen tarpeeseen: liikkumiskyky (engl. locomotion) ja navigaatio. Liikku-
miskyvyn tuottaminen yksinkertaisille roboteille on useasti kovakoodattua, mutta
vahvistusoppimisen tarve ilmenee nopeasti monimutkaisille jarjestelmille. Itsessédan
navigaatio robotiikassa ei ole vain reittien etsimista, pikemminkin suunnittelua ja
reagointia dynaamisessa ympéristossi.[29] Tama tarkoittaa sitd, ettd reitin 1oytami-
sen lisdksi robotin taytyy arvioida reittiin vaikuttavia muuttujia.

Liikkuvat robotit eivét ole tehty vain liilkkumaan. Liikkuminen on useasti vain
askel suuremmasta rutiinista, kuten esineiden siirtdmisessa. Varsinaisesti tdmaén kal-
taisten jarjestelmien tarkoitus on saavuttaa taysin itsendisié jarjestelmié.[29] Téhéan
keskeiseksi nousee tuottaa robotille tehokas ja joustava kyky liikkua ympéristos-
sddn. Sisdtilat saattavat padasiallisesti pysyéd samankaltaisina, mutta robotin taytyy

kyetd reagoimaan yllattaviin esteisiin.[29] Ulkona toimivat robotit tarvitsevat kykyé
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toimia erilaisissa maastoissa ja sddolosuhteissa. Raajallisen robotin taytyy kyetéa esi-
merkiksi sopeuttamaan askeltaan kumpuisessa maastossa.|30|

Yksittéiset robotit useasti hyodyntavét "hierarkkisia tehtévirakenteita".|1] Esi-
merkiksi robotille koulutetaan yksi toimintatapa, jonka tehtédvané on robotin siirté-
minen haluttuun sijaintiin, niin sanottu "korkeamman tason ohjain" (engl. high-level
controller). Ja toinen toimintatapa, niin sanottu "alemman tason ohjain" (engl. low-
level controller), jota ylemmén tason ohjain delegoi tarpeen mukaan késittelemain
esineitd. Molempien ohjainten koulutuksessa taytyy tiedostaa toisen vaikutus.

Monitoimijavahvistusoppiminen (engl. multi-agent reinforcement learning)[11],
tai monirobottijarjestelmét (engl. multi-robot systems)[29], perustuvat usean robo-
tin yhdessd muodostamiin kokoonpanoihin. Useat toimijat ympéaristossa tekevét sii-
td dynaamisen, joten robotin taytyy kyetéd reagoimaan toisiin robotteihin. Jarjestel-
man robottien tarkoitus on toimia yhdessé, joten niiden taytyy kyeta toteuttamaan
rutiininsa tehokkaasti ja ilman héiriota toisilleen.[11]

Monirobottijarjestelmid voi kuvailla parvina. Néiden méarittavat piirteet ovat
hierarkia, rakenne ja vuorovaikutus. Perinteisimpié parvia ovat jéarjestelmét, jotka
koostuvat samankaltaisista roboteista, kuten drooneista, ndmé ovat homogeenisia
parvia. Taman kaltaiset parvet ovat itsestdan hajautettuja, jokainen toimija koordi-
noi toisten laheisten robottien kanssa. [14] Toisen kaltainen parven tyyppi on hete-
rogeeninen parvi. Témaéankaltaiset parvet koostuvat usein erilaisista roboteista. N&-
mé jarjestelmét voivat olla hierarkkisia tai hajautettuja. Esimerkiksi tehdasrobotit

toimivat yhteistyossi keskitetylld logiikalla. [28][14]



5 Yhteenveto

Vahvistusoppiminen on keskeinen osa modernia robotiikkaa. Se mahdollistaa aiem-
paa tehokkaamman ja laajemman robottien hyodyntédmisen. Tamén tutkielman tar-
koitus oli tiivistad tarpeellista pohjatietoa alueittain vahvistusoppimisen hyodyntéa-
misestd robotiikassa. Tutkielma pyrki vastaamaan tahén seuraavilla tutkimuskysy-
myksilla: TK1. Mitd on vahvistusoppiminen?, TK2. Miten simulaatiota hyddynne-

tadn tdssd prosessissa? ja TK3. Mitd hyotyd vahvistusoppimisesta on robotiikassa?.

TK1 Vahvistusoppiminen on laaja aihealue koneoppimisen alla. Kaytannossa vah-
vistusoppiminen on menetelmé etsié taydellistd hallintaskeemaa toimintatavan muo-
dossa. Vahvistusoppiminen perustuu Markovin prosessiin, joka on matemaattinen
mallinnustapa tarkastella toimijan ja ympéariston vuorovaikutusta. Vahvistusoppi-
minen tarkastelee toimijan kykyd saavuttaa haluttuja tiloja toimintatavan valitse-
mien toimien kautta. Tilan hyodyllisyydestd muodostetaan arvio, jota hyddynnetaan
sadtelemadn toimintatapaa. Muutos vahentaé tai kasvattaa toiminnan valinnan to-
dennékoisyyttd. Tama on useasti kuvattu "yrityksen ja erehdyksen'"menetelména.
Yksi vahvimmista syisté, miksi vahvistusoppimista hyédynnetédén robotiikassa on
se, ettd robotit ovat esitettdvid Markovin prosessin avulla. Vahvistusoppiminen ja-
kautuu pédasiallisesti kahteen kategoriaan: mallipohjaiseen ja mallivapaaseen. Mal-
livapaat jarjestelmét parantavat toimintatapaa tarkastelemalla saavutettujen tilo-
jen arvoa. Mallipohjaiset jarjestelmét hyodyntavit malleja ympéaristosta arvioimaan

tutkittavien tilojen arvoa. Téama rajoittaa tutkittuja tiloja, mutta mahdollistaa no-
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peampaa ja tarkempaa oppimista. Huonosti tdsméaéva malli ympariston vuorovaiku-
tuksesta voi hidastaa ja heikentda oppimisen tulosta. Témén takia useat mallipoh-
jaiset menetelmét eivit sadtele itse toimintatapaa, mutta sadételevit tilojen arvion

tarkkuutta.

TK2 Kaikki koneoppiminen perustuu datan hyddyntéamiseen. Koska vahvistusop-
piminen perustuu vuorovaikutuksen mallintamiseen, hyddyllisen koulutusdatan
tuottaminen vaatii ympariston ja toimijan. Robotiikassa suora vahvistusoppiminen
on ongelmallista, mikd johtuu mahdollisuudesta robotin vaurioitua tai vahingoit-
taa ihmistd oppimisprosessin aikana. Témén takia robotiikassa hyddynnetaan
simulaatiota oppimisprosessissa.

Simulaatio on tehokas tapa tuottaa dataa vahvistusoppimiseen. Tuottamalla saé-
deltava ympaéristo ja toimija, simulaatio mahdollistaa tehokkaan kouluttamisen eri-
laisissa olosuhteissa ja kokoonpanoissa. Simulaatiolla on mahdollista kouluttaa, las-
kentatehon rajoissa, erilaisilla olosuhteilla samanaikaisesti useilla simuloiduilla ro-
boteilla. Simulaatio ei kuitenkaan tuota taydellistd dataa, johtuen pienista virheista
ja mallintamattomista luonnonilmidista todellisuudessa. Kosteus, lampétila ja muut
ymparistotekijat, kuten myos osien kuluminen, voivat olla hankalia tuottaa tarpeeksi
suurella variaatiolla vastaamaan todellisten kdyttoolosuhteiden moninaisuutta. Si-
mulaation hyodyntédminen on kuitenkin hyoddyllistd sddstdméan mitattomasti aikaa

fyysisesti kerattyyn dataan verrattuna.

TK3 Vahvistusoppimista hydédynnetdan robotiikassa opettamaan késittelytaitoja
ja lilkuntadynamiikkaa. Miten robotin rutiini késittelee esineita tai liitkkuu ympéris-
tossd, on merkityksellistd. Ohjelmoitu rutiini ei valttamaéatta kata jokaista tilannetta,
ja ohjelmoija ei kykene tietdméan jokaisen ymparistotekijan vaikutuksia robottiin.
Vahvistusoppimisen hyoty on tuottaa joustavia rutiineja. Tamé& muodostuu vah-

vistusoppimisella luodulla toimintatavalla. Opetus muodostaa tehtévian soveltuvan
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toimintatavan, joka arvioi sopivan liikkeen jokaiseen osaan rutiinia.
Syvavahvistusoppiminen hyddyntéda neuroverkkoja vahvistusoppimisjarjestelméan
osana. Robotiikassa neuroverkot mahdollistavat monimutkaisten anturien hyédyn-
tdmisen. Taman kaltaisten anturien tulkkaaminen on perinteisesti laskennallisesti
kallista. Esimerkiksi kameroiden dataa on tarpeellista tulkita esineiden tai ympéaris-
ton tunnistukseksi. Konendon yhdistdminen vahvistusoppimiseen mahdollistaa mo-
nia monimutkaisia késittelytehtavia erilaisissa tilanteissa. Neuroverkot itsessédan ovat
vain tapa tallentaa dataa, mutta vahvistusoppimisen kautta neuroverkosta muova-

taan toimintatapa tai robotin ja ympariston dynamiikan esitys.

Lopuksi Vahvistusoppimisen ja simulaation kiyttétarkoitukset robotiikassa ovat
laajoja. Tama kirjallisuuskatsaus oli vain pintapuolinen tarkastelu aiheesta. Mah-
dollisia lisdtutkimuksen alueita muodostuu jokaiselle tutkimuskysymykselle. Vahvis-
tusoppimisen erilaisten menetelmien todellisen taksonomian tarkastelu voisi mah-
dollistaa aihealueen semantiikan selventdmisen. Simulaatio-oppimisen yleistdmisen
menetelmien tarkastelu laajassa kontekstissa on mahdollisesti hyodyllinen tutkimuk-
sen kohde. Liséksi ei-hierarkisten robottien hallintajarjestelmien toteutus voisi olla

mielenkiintoinen tutkimuksen kohde.
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